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1	 はじめに 
	 近年,個人が趣味で製作した画像コンテンツのみならず,広
告などに用いられる商業用の画像コンテンツまでもがネット
ワーク上でやりとりされるようになってきた.そのため,コン
テンツ販売会社は保有する大量の画像コンテンツから,顧客が
望む画像を正確かつ迅速に検索できるシステムを試作・開発し
続けている[1].	 
	 また,商業用コンテンツの１つとして,ポスターやダイレク
トメッセージが挙げられるが,これらグラフィックデザインを
考案する際,デザイナーは喚起したいイメージを配色,被写体,
ロゴなどを工夫して表現している.特に,配色は重要視され,比
較的使用量の多い色をベースカラー,使用量は少ないが誘目性
のある色をアクセントカラーと呼び,これらの組み合わせから
デザインするケースが多い.そのため,ユーザはデザインのカ
ラースキームから印象を受けることとなる.	 
	 ところで我々は「クール」,「キュート」のように,イメージ
語を用いてデザインから受ける印象を評価することがある.筆
者らはこのイメージ語による印象評価に着目し,デザインの内
容とそこから受ける印象との間の関係を数理的に記述するこ
とを目指している[1]．	 
	 先行研究では,画像の全域的な特徴を表現するカラーヒスト
グラムを画像特徴量とし,デザイナーが付与したイメージ語で
分類された画像を教師データ群として,プロのデザイナーの感
性のモデル化を試みている[2].しかし,全域的な特徴を表現す
るカラーヒストグラムでは,ベースカラーは表現できても,画
像の局所的な部分の情報であるアクセントカラーを考慮する
ことができず,印象や雰囲気を表す特徴量としては不十分であ
る.また,デザインから受ける印象には個人差があるため,ユー
ザによって異なる印象を評価する仕組みを考える必要がある.	 
	 そこで,本研究ではダイレクトメッセージを題材に,全域的
特徴と局所的特徴の二つの観点から設計したカラースキーム
を画像特徴量とし,人による印象評価の違いをどの程度までコ
ンピュータ上で再現できるのか検証・考察する.	 
 
2	 ベースカラーによる感性モデルの問題点 
	 我々は,印象を評価する際に用いられるイメージ語に着目し,
デザインの全域的な特徴を表現するカラーヒストグラムとイ
メージ語との関係を示すモデルを構築してきた[2].配色パター
ン群をイメージに基づき,イメージ語でラベル付けされたグル
ープに分類する.デザインからカラーヒストグラムを作成し,出
現頻度の最も高い色をベースカラーとする.分類した各グルー
プの配色パターン群と,デザインから抽出したベースカラーを
比較することで,そのデザインの印象を評価することができる.
このモデルを利用することで,図1のデザインを「キュート」だ
と評価することができる.ここで,「キュート」のカラースキー
ムを図2に示す[3]. 
 
 
 
 
 
	 	 	 	 	 	 	 	 a)抽出されたカラースキーム	 	 (b)デザイン例 
図1．感性モデルによるイメージの可視化 
 
 
 
 
 
図2.	 「キュート」のカラースキーム 
	 同様に図3のようなデザインでは,「クール」だと評価される.
しかしカラースキームをみると,図3に示しているアクセントカ
ラ (ー赤枠部分)が抽出されていないことがわかる.これは全域的
な特徴を表現するカラーヒストグラムを画像特徴量としてい
るため,局所的な部分の情報であるアクセントカラーを表現す
ることができていないためである.１章でも述べたように,デザ
インの印象を評価する際にはアクセントカラーも重要視され
ているため,全域的な特徴を表現するベースカラーだけでは不
十分であると考えた. 
 
 
 
 
	 	 	 (a)抽出されたカラースキーム	 	 (b)デザイン例	 
図3．アクセントカラーが抽出されていない例 
 
3	 デザインの印象評価手法の流れ 
	 2 章での問題点を解決するために,全域的特徴と局所的特徴
の二つの観点から設計したカラースキームを画像特徴量とし,
ベースカラーに併せてアクセントカラーも考慮した感性モデ
ルの構築を目指す.本研究で提案する特徴量と印象を表すイ
メージ語との間の関係をモデル化することで,デザインに対
する印象の評価を行う. 
  
4	 画像特徴量 
	 ユーザがデザインを見たときに感じる印象を評価するため
に,画像の持つ特徴を的確に表現できるように特徴量を設計
する必要がある.ダイレクトメッセージは商用コンテンツで
ある性質上,ユーザに対し喚起したい印象を瞬時に伝えなけ
ればならない.そのため,書かれている文字や内容などの意味
的情報よりも,色などの物理的特徴が重要視されている. 
	 これを踏まえ,本研究では印象評価に扱う画像特徴量とし
て全域的特徴を表すベースカラ ,ー局所的特徴を表すアクセ
ントカラーを扱う.また,本研究では画像の色空間を RGB色空
間からLab色空間に変換してから,特徴抽出の処理を行なって
いる.Lab色空間の利点としては,人間の視覚過程に近いと言わ
れており,人間が画像を見たときに受ける印象を推定する際
の情報として適していると考えられている.また,RGB 色空間
と違い,L軸,a軸,b軸の全ての軸が独立していることから数学
的に扱いやすいということも利点として挙げられる. 
4.1	 ベースカラー 
	 ベースカラーとは基調色のことを指し,ファッション・デザ
インの分野における色彩設計において,中心となる色調のこ
とをいう[4].我々が画像解析をする際には,デザインを構成す
る色情報の中で,比較的出現頻度が高いという特徴がある. 
	 そこで本研究では,画像解析時においてベースカラーを「デ
ザイン中で最も出現頻度の高い色」と仮定する.抽出には,画像
領域内の全域的な色彩の分布状況を示す特徴量として,一般
的な手法であるカラーヒストグラムを用いる.デザイン中に
使われている色数を256色に減色する.これは,デザイン中に使
われている色が,人が判断するよりもはるかに多くの色が使
われており,計算機で処理するには多すぎるためである.カラ
ーヒストグラムにより,デザイン中に使われている各色の出
現頻度を求め,出現頻度の最も高い色をそのデザインのベー
スカラーとする. ベースカラーによるカラースキームの抽出
例を図 4に示す. 
 
 
 
 
 
 
a)デザイン例	 	 (b)抽出されたカラースキーム 
図4．ベースカラーの抽出例	 
4.2	 アクセントカラー 
	 アクセントカラーとは,デザイン中において使用量は少な
いが誘目性のある色のことを指し,デザインの印象や雰囲気
に影響を与えているとされている[4].全域的な印象を表すベ
ースカラーを決定してから,そこに引き立つようアクセント
カラーを決定する.一般的にはベースカラーと比べて色の特
徴量(輝度,彩度)に差のある色を少量使用することが多い.また,
デザイン中に散在させるのではなく,特定の領域にまとめて
使用する. 
	 そこで本研究では,画像解析時においてアクセントカラー
を「特定の領域にまとめて使われている,ベースカラーと比べ
て輝度差,彩度差が最も大きい色」と仮定する.ベースカラー抽
出時と同様に,デザイン中に使われている色数を256色に減色
する.デザインを特定数の領域に等分割し,領域ごとにカラー
ヒストグラムを生成し,使用頻度の最も高い色を各領域にお
ける代表色とする.各領域の代表色とベースカラーの持つ特
徴量(輝度,彩度)を比較し,差の最も大きい色をそのデザインの
アクセントカラーとする. ベースカラーとアクセントカラー
によるカラースキームの抽出例を図 5に示す. 
 
 
 
 
 
 
 
a)デザイン例	 	 (b)抽出されたカラースキーム 
図5．ベースカラーの抽出例	 
 
5	 デザインの印象評価手法 
	 本研究では,ユーザが複数のデザインに対してイメージ語
を付与したものを学習データとし,機械学習を用いて各印象
群のモデルを作成する.それらの各印象モデルに対して,印象
を評価したいデザインが適しているかどうかを測ることで,
デザインの印象評価を行う. 
5.1	 イメージ語のタグ付けにおける問題点 
	 デザインに対しユーザがイメージ語を付与する際,画像特
徴量としては異なった性質をもつものに対して,同一のイメ
ージ語を付けるということがある[1].例えば,あるユーザが図
6の 2枚のデザインに対し,「さわやか」というイメージ語を
付与した.しかし,この2枚のデザインの画像特徴量は性質が異
なり,同じ印象群として学習させてしまうと,学習データの画
像特徴量の分散が大きくなり,結果として精度の低いモデル
となる可能性が高い.	  
 
 
 
 
 
 
図 6．２種類の「さわやか」なデザイン 
5.2	 クラスター分析による学習データの細分化 
	 本研究ではクラスター分析の手法の一つであるk 平均法に
よって,学習データの細分化を行った.これにより,各イメージ
に属するデザイン群の分散を削減することができ,結果とし
て精度の高いモデルを作ることができる. 
	 k平均法の計算方法は以下の通りである. 
 
  
① 各データ (i=1,	 ･･･,	 n)に対してランダムにクラスター
を割り振る.	 
② 割り振ったデータをもとに各クラスターの中心	 
	 (ｊ=1,	 ･･･,	 ｋ)を計算する.計算は割り当てられた
データの各要素の平均（重心）を用いる.	 
③ 各 と各 との距離を求め, を最も近い中心のクラ
スターに割り当て直す.	 
④ 全ての でクラスターの割り当てが変化しなかった場合
は処理を終了する.それ以外の場合は新しく割り振られた
クラスターから を再計算して上記の処理を繰り返す.	 
 
6 実験 
	 本研究では,アクセントカラーの抽出法の評価実験と,デザ
インの印象評価手法の評価実験を行った. 
6.1	 アクセントカラー抽出の評価実験 
	 アクセントカラーの抽出精度を検証するため,被験者 10 名
を対象に評価実験を行った.ダイレクトメッセージの画像デ
ータを 50 枚用意し,被験者にデザインを見せ,目立つ色を指定
させた.デザインから抽出されたアクセントカラーと照合し,
デザインごとに適合率を算出した. 
	 アクセントカラーの使用領域の適正を比較検討するため,
領域分割数を数種類に分けて行う必要がある.アクセントカ
ラーをデザインやインテリアに使用する際には,全体の5パー
セント程度になるように使用している[4].そこで,領域分割数
は 16分割,36分割,64分割の３種とした.また,ベースカラーと
比較する最適な特徴量を検討するため,2 種の特徴量(輝度,彩
度)に分けて行った.評価実験の結果を表 1とし以下に示す. 
表1.	 各アクセントカラーの適合率 
 
 
 
 
 
 
(a) 特徴量による精度差 
	 表1より,輝度差を利用した時と,彩度差を利用した時の平均
精度差に大きな差がみられた.また,全ての領域分割数において
も彩度差を利用したほうが精度が高いことから,アクセントカ
ラーを抽出する際には,彩度差を利用したほうが適正であると
いえる。 
	 ベースカラーが白,黒のデザインに対して輝度差を利用する
と,特に精度が低かった.これは輝度差を利用した場合,ベースカ
ラーが白ならアクセントカラーが黒,ベースカラーが黒ならア
クセントカラーが白となってしまうことが原因として考えら
れる.大半のデザインでは,白や黒が使われているため,アクセン
トカラーの抽出には不向きであると判断できる. 
(b) 分割数による精度差 
	 表1より,特徴量によらず64分割した時に最も精度が低かった.
本研究での手法において64分割して抽出した色では,アクセン
トカラーとなるには使用量が少なすぎるといえる. 
	 また,アクセントカラーを抽出する際に領域分割することで,
抽出する特徴量にノイズを含んだり,情報を欠落させている可
能性がある.デザインを領域分割した時,誘目する色が複数の領
域に分割されてしまうと,その領域において代表色となれずに
埋没してしまうケースが確認できた. 
	 本研究における手法のように,デザインに縦横等分割に領域
を設定して各領域から情報を取得した場合,特徴を的確に表現
できない場合がある.よって,領域分割により局所的特徴を損な
わないためには,等分割とは異なった領域の定義をする必要が
ある. 
6.2	 デザインの印象評価手法の評価実験 
	 ベースカラーによる感性モデルと,アクセントカラーを取
り入れた感性モデルとで,どちらがより正確にイメージを評
価できているか検証するため,被験者 10 名に対し評価実験を
行った.ここで,ベースカラーによる感性モデルとは,カラーヒ
ストグラムにより抽出された,上位３色のカラースキームか
ら構築されたものである. 
	 また,本実験で使用しているイメージ語は,コンテンツ業務
に携わる人によって分類・評価された「pretty」,「sexy」,「wild」,
「natural」,「elegant」,「cool」,「formal」の 7種類のイメージ
語を用いて印象評価のモデル化を試みる[5].一般ユーザであ
っても比較的これらのイメージ語に対して判断基準を持って
いるため,印象評価手法の精度を測るために適しているので
はないかと考え使用した． 
	 ダイレクトメッセージの画像データを50枚用意し,2種の感
性モデルによって,それぞれ1つのイメージ語を付与した.被験
者にデザインに付与されたイメージ語が適しているか評価さ
せ,感性モデルごとに適合率を算出した.評価実験の結果を表 2
とし以下に示す. 
表２.	 各々の感性モデルの精度	 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
	 表 2 より,２つの手法による平均精度に差は少ないものの,
アクセントカラーを考慮した手法の方が約 6％上回る結果と
なった.また,「natural」を除く全てのイメージ語において従来
の判別精度を上回り，特に「pretty」の精度が 16%と最も上昇
した.この結果は,デザイン中の局所的な情報を的確に抽出で
きたからであると考えられる. 
	 「pretty」において最も精度が上昇したのは,局所的特徴を持
  
つデザインが多く含まれていたからであると考えられる.
「pretty」は色が原色に近いものを含んでいたり,色の種類が多
く含んでいるものが多かった.局所的特徴を持つデザインの
割合が多かったために,精度の上昇が大きかったのではない
かと考えられる. 
	 「natural」において精度が上昇しなかったのは,局所的特徴
を持つデザインが少なかったためであると考えられる.
「natural」は全体的に淡い配色で構成されていたり,色の種類
が少ないものが多かった.局所的特徴を持つデザインの割合
が少なかったために,精度が上昇しなかったのではないかと
考えられる. 
	 「sexy」において最も精度が低かったのは,デザインに起用
されている被写体が,カラースキームの印象とは異なったも
のが多かったからであると考えられる.カラースキームは
「wild」に属するデザインであるが,被写体として女性を起用
しているために「sexy」と評価するデザインなどが多かった.
また「wild」,「elegant」においても同様なデザインが多かっ
た.ダイレクトメッセージなどの商用コンテンツの印象評価
をする際には,カラースキームだけではなく被写体なども考
慮する必要性を確認できた. 
	 本実験では,統計解析の一種である Wilcoxon 検定を用いて
印象評価手法の有効性を検証した. 
6.2.1	 Wilcoxon 検定 
	 Wilcoxon 検定とは一対の標本によるノンパラメトリック検
定法である.本研究ではベースカラーによる感性モデルと,アク
セントカラーを取り入れた感性モデルとで精度差があるかを
検定する.帰無仮説を「2種のモデル間に精度差がない.」対立仮
説を「2種のモデル間に精度差がある.」とした. 
	 検定の結果,帰無仮説は棄却され2種のモデル間に精度差があ
ることを確認できた.つまり,カラースキームによる感性モデル
を構築する際には,アクセントカラーを取り入れると効果的で
あり,ユーザのもつ印象をより正確に評価できているといえる. 
 
7	 まとめと今後の展望 
	 本研究ではダイレクトメッセージを題材に,全域的特徴と局
所的特徴の二つの観点から画像特徴量を設計し,印象評価手法
の検討を試みた. 
	 全域的特徴として「デザイン中で最も出現頻度の高い色」で
あるベースカラ ,ー局所的特徴として「特定の領域にまとめて使
われている,ベースカラーと比べて輝度差,彩度差が最も大きい
色」であるアクセントカラーを抽出した. 
	 アクセントカラーの抽出に関しては,色の特徴量(輝度,彩度)
と領域分割数を変えることで,抽出手法の有効性を検討した.結
果,彩度差を利用することで比較的容易にアクセントカラーを
抽出できることが確認できた.領域分割数は36分割程度が適正
であるが,誘目する色が複数の領域に分割されてしまうと,情報
を欠落させてしまう恐れがある.領域分割により局所的特徴を
損なわないためには,等分割とは異なった領域の定義をする必
要がある. 
	 抽出されたカラースキームを感性モデルにとりいれ,印象評
価手法の精度を比較した.本実験とWilcoxon 検定の結果,ダイ
レクトメッセージの印象評価手法として,アクセントカラーを
取り入れた感性モデルが有効であることが確認できた.しかし,
局所的特徴を含まないデザインや,画像特徴の持つ印象に沿わ
ない被写体などが起用されているデザインに対して, 有効な特
徴量とはいえないため,これらのデザインに対し有効な特徴量
を設計することが今後の課題となる. 
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